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論文概要
筋力トレーニングにおいて, 正しいフォームを身につけることは非常に重要である. 正し
いフォームを身につけることによって, ケガをする確率が低くなるだけではなく効率的に筋
力を向上させることができる. 正しいフォームは専門のパーソナルトレーナーをつけること
で身に着けることができるがコストや時間の制限がある. そこで, 本論文では筋力トレーニ
ングの中でも特にスクワットを対象として, スクワットの良し悪しをフィードバックする.
より具体的には, 人のポーズを推定し, 距離行列を計算することによって, 動画内の背景や
人の写っている写真内の位置によらずスクワットのフィードバックを行う手法を提案する.
さらに, 人の骨格を正規化することによって, 人の骨格によらないより汎用的な手法も提案
する.
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第 1章
導入
1.1 研究背景
現在, 筋力トレーニングは体力の向上, 理想の体を求めるために注目を集めてきている.
しかし, 筋力トレーニングを始めたての初心者は間違った動作をしていることが多い. 間
違った動作は筋力トレーニングの十分な効果が得られなくするだけでなく, ケガにつながる
恐れがある. 正しい動作を覚えるためにはパーソナルトレーナーの指導を受けたり, 動画サ
イトから正しい動きを学ぶ方法が考えられる. しかし, パーソナルトレーナーは費用が高く,
指導の時間も限られているため, 初心者にとってハードルが高い. また, 動画サイトから動
きを学ぼうとしても筋力トレーニングは負荷がかかり, 自然と負荷から逃げようとしてしま
うため初心者が同じ動きを再現するのは難しい. そのためフィードバックのない動画のみか
ら学ぶことは困難である. 人が正しい筋力トレーニングの動きを身につけるためには自分の
動きがどうなっているか, 動作に対してフィードバックを行う必要がある.
近年では, 畳み込みニューラルネットワークによって動画内で人がどのような動きを行っ
ているかを分類する手法 [5, 35, 32, 8, 11, 3, 36]が存在する. これらの分類手法は, 動画の
各フレームをそのままニューラルネットワークへ入力とするため, 背景に依存することが多
い. 例えば, 人の動きに着目せずとも背景のみで動作を見分けてしまうことがある [12]. し
かし, 筋力トレーニングは, ジムや家, 室外等様々な場所で行われるため, 背景に依存しない
手法が必要となってくる. 背景が大きく変わることに対し, 筋力トレーニングでは似たよう
な動作から悪い動きを見分けなければいけないため, 通常の動画分類よりも 困難な問題に
なっている.
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図 1.1 スクワットは様々な場所で行われることが想定されるため, 背景が大きく異なる.
また, 異なるクラスにおいても, 同じ動作を行うフレームが存在する.
1.2 研究目的
本研究では, 人がどのような場所で筋力トレーニングを行っても正確にクラス分類を行
う手法を提案する. 中でも, 初心者が間違いを起こしやすいスクワットを対象とする. スク
ワットは, 一般的な動画分類 [32, 8, 35, 36] と違い, 同じ動作でも背景が大きく異なる. ま
た, 良い動きと悪い動きの違いは小さいため, 分類が困難である. また, スクワットは特定
方向だけでなく, カメラに対して様々な方向で行われることがある (図 1.1). そこで, 背景
や向きに依存しない特徴量を得るために, 本手法では畳み込みニューラルネットワークに入
力する前に前処理を行う. まず, 動画の各フレームに対して 3 次元のポーズ推定を行う. 3
次元のポーズ推定を行うことによって背景に依存しない人の動きのみの特徴を得ることが
できる. 次に, 得られた 3次元のポーズのすべての関節の組み合わせについてユーグリッド
距離を計算し, 距離行列を生成することにより, 向きに依存しない特徴量を得ることができ
る. 得られた距離行列を 1列のベクトルにし, 各フレームで組み合わせることで, 畳み込み
ニューラルネットワークの入力とする. 実験では, 動画を直接畳み込みニューラルネット
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ワークに入力した手法と比較を行い, 提案手法がより高い性能であることを示す.
3
第 2章
関連研究
2.1 動画分類
動画内で, 何が行われているか分類を行う動画分類のタスクは, 本研究と非常に深い
関係がある. 畳み込みニューラルネットワークを用いた動画分類の手法としては, まず
Two-stream[32, 8]と呼ばれる手法がある. あるフレームとその前後のフレームから作成し
たオプティカルフローをそれぞれ畳み込みニューラルネットワークに入力 (図 2.1) し, そ
れぞれの出力を組み合わせることによって動画分類を行う. また, 数フレームをそのまま
ニューラルネットワークに入力し, ３次元の畳み込みを行う Tranら [35]の研究 C3Dでと
呼ばれる手法がある. 画像をそのままニューラルネットワークに入力しているため, 計算
量が 2次元の場合に比べて膨大に増えるが, Two-streamに比べて精度が大きく向上してい
る. さらに, C3Dに attention構造を加え大域的な特徴を扱うことが可能になり精度が向上
したWang ら [36] による Non-local Neural Network がある. これらのネットワークの学
習には非常に多くの学習データセットが必要である. 動画を分類するデータセットとして,
UCF-101[33], Kinects[17] YouTube-8M, [25] HMDB[10], Activity Net[9]が存在する. こ
れらは, 主に YouTubeから動画を集めている.
2.2 動画評価
本研究には動画から人の動作を評価しフィードバックする研究がに大きく関連している.
Pirsiavashら [26]の研究では, ダイビングやアイススケートといった得点の付くオリンピッ
ク競技に対してプロの採点者と同じようなスコアをつけるようにした研究がある. スコア
は, 動画全体のスコアに加えてフレーム毎にもスコアをつけている. また, フレーム毎のス
コア変動から動作中のどの関節を修正するべきか選手に対してフィードバックすることが
できる. また, 近年では Parmarら [22]の研究によって, C3D[35]のネットワーク構造に加
4
図 2.1 Two-streamの手法概要
え, 時系列方向の情報をより長く考慮するために LSTM[30]を用いて Pirsiavashら [26]の
研究より高い精度を得ている.
2.3 3次元ポーズ推定
本研究では, 人の骨格を抽出するためにポーズ推定を行う必要がある. 3次元のポーズ推
定のデータセットとして, MPII Human Pose Database[27]には, 人の手によって 3次元の
アノテーションがつけられたポーズが集録されている. また, Human3.6M Dataset[14]で
は, モーションキャプチャーを用いて撮影することによって, 正確な 3次元のポーズ情報を
得ている. これらのデータセットを用いて 3次元のポーズ推定を行うためには深度カメラを
用いる方法 [2, 38]や, 複数のカメラを用いる方法 [1, 23, 7, 28, 18]が挙げられる. また, 単
一カメラから 3次元のポーズを推定する手法も存在する [21, 20, 16, 24]. Noguerら [21]に
よる手法では, 2 次元のポーズ推定を行った後に距離行列を計算し, 3 次元のポーズを推定
することによって, 画像をそのまま入力とするよりも計算量を少なくしている. また, 見え
ていない部分のポーズについても見えている部分から似たようなポーズを学習させること
によって推定する. Metha ら [20] の手法による V-Nect では, 単眼カメラで撮影された動
画から直接人の 3次元ポーズを推定する. また, 前フレームのキーポイントを用いることに
よって, リアルタイムでポーズを推定できる. しかし一度ポーズ推定を失敗するとその後の
ポーズ推定が失敗する. Kanazawaら [16]による End-to-end Recovery of Human Shape
and Pose (以下 hmr) では, 一枚の画像からポーズ推定した結果を SMPL[19] の骨格情報
に入れることによって, 人らしいポーズを出力している. Pavllo ら [24] による 3D human
pose estimation in video with temporal convolutions and semi-supervised training (以
下 VideoPose3D)では動画の各フレームにおいて 2次元のポーズを推定する. その後, 出力
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したポーズの座標を畳み込みニューラルネットワークに入力することによって, 時系列を考
慮したポーズ推定を行う.
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第 3章
データセット
スクワットのクラス分類を行うにあたって, スクワットの分類を行うデータセットはない
ため, 自分でスクワットのクラス分類を行うデータセットを作成した. 作成したスクワット
のデータセットは大きく分けて 3種類に分かれる. 各データセットの概要を表 3.1に示す.
3.1 動画
本研究では 1人の人物が 10秒間 (300フレーム)スクワットしている動画を撮影した. 動
画内では約 3-5回のスクワットが行われる. スクワットごとに, 背景や人の向き, 服装など
を変えている. また, YouTube からも動画をダウンロードしてデータセットとして使用し
ている. カメラ位置は固定されており, カメラと人の距離は 2-3メートルほど離れて人全体
がフレーム内に入っているようにした.
3.2 動画の背景
本研究における動画には, 単純な背景と複雑な背景の 2種類が存在する. 背景の異なる画
像の例を図 3.2に示す. 表 3.1の, 背景欄は, 背景が学習時とテスト時で混在しているかど
うかを表している.「背景が分かれている」とは, 単純な背景を学習に用いて, 複雑な背景を
表 3.1 3種類のデータセットについての詳細
撮影元 人数 背景 ラベル 動画数
多人数のデータセット 両方 14 混在 多数 599
背景の異なるデータセット オリジナル 1 分かれている 1つ 2001
YouTubeデータセット YouTube 7 - 多数 23
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図 3.1 背景の異なるデータセットの例. 左側の 2つが複雑な背景. 右側の 2つが学習に
用いる単純な背景の例.
テストに用いていることを意味する. また, YouTubeデータセットにおいては, 単純な背景
と複雑な背景が混在している.
3.3 背景の異なるデータセット
「背景の異なるデータセット」では, 学習時とテスト時で背景が異なっている. 本データ
セットは 1 人の人間がさまざまな場所でスクワットをしている動画を集めている. 学習用
とバリデーション用とテスト用のデータセットの分け方は, 学習用とバリデーション用が単
純な背景の動画が使われているのに対して, テスト動画に複雑な背景の動画を用いている.
「背景の異なるデータセット」における詳細を表 3.2に示す. 動画のアノテーションクラス
は 1つの良いスクワットのクラスに加えて 6つの悪いスクワットの合計 7種類がある. ス
クワットは意図的に 7つのスクワットクラスに分類されるように行われており,　動画のラ
ベルは 7クラスあるうちのどれかに分けられる. すべて合わせて 2001動画ある.
3.4 多人数のデータセット
スクワットのクラス分類におけるの汎用性を検証するために, 人数を増やして「多人数の
データセット」を作成した.「多人数のデータセット」は, 7 人のスクワット動画に加えて,
YouTubeデータセットの合計 599個の動画からなる. このデータセットでは, 初心者が動
作を行っているため, スクワットが浅くかつ膝が出ているというように, 悪いクラスが 1カ
所ではなく多数存在する場合がある. そのため, アノテーションを 1つのクラスだけにつけ
るのではなく, 2 つ以上のクラスに対してもクラスラベルをつける場合がある.「良いスク
8
表 3.2 背景の異なるデータセットの詳細
Test Train Val Total
内股のスクワット 22 203 5 230
背中の丸まったスクワット 47 224 9 280
背中のそったスクワット 45 256 11 312
頭が上がっている 32 232 8 272
浅いスクワット 36 266 17 319
膝が前に出ている 40 246 9 295
良いスクワット 27 258 8 293
#動画の合計 249 1685 67 2001
表 3.3 多人数データセットの詳細
動画 A B C D E F G YT Total
内股のスクワット 0 0 0 1 49 0 5 0 56
背中の丸まったスクワット 17 0 0 10 109 0 40 1 177
背中のそったスクワット 22 0 3 6 39 0 6 11 87
頭が上がっている 0 0 0 0 61 0 0 0 61
浅いスクワット 19 63 3 8 79 0 18 0 180
膝が前に出ている 16 73 58 15 82 8 46 3 301
良いスクワット 0 0 9 0 3 0 21 10 33
#動画の合計 71 75 64 26 258 8 74 23 599
ワット」ラベルは, 悪いところが一つもない場合のみつけられる. 表 3.3に各動画における
ラベルの数を示している.「多人数データセット」における背景は, 撮影環境がさまざまであ
り単純な背景と複雑な背景が学習用とテスト用で混じっている.
3.5 YouTubeデータセット
「YouTube データセット」は自分で撮影した環境と同じように 1 人の人物がスクワット
をしている動画を YouTube からダウンロードして作成した. 本データセットは,「多人数
のデータセット」の 1 つのクラスとして扱う.「YouTube データセット」は, 様々な人が
スクワットを行っており, それぞれ背景が大きく異なる.「YouTubeデータセット」の例を
9
図 3.2 「YouTubeデータセット」の動画の例. 各動画で背景が大きく異なっている.
図 3.2に示す.
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第 4章
提案手法
本手法は, 3 次元ポーズ推定の結果を元にスクワットのクラス分類を行う. ニューラル
ネットワークへの入力として, 動画のフレームを直接用いるのではなく, ポーズにフレーム
の特徴を凝縮することによって, 精度を向上させる. 本来, 汎用性の高いニューラルネット
ワークを学習させるためには大量のデータセットが必要だが, データセットを集めることが
困難な場合本手法は有効である.
初めに, 動画の代わりに, 3次元のポーズ推定を行うことによって, 背景に依存しない人の
動きを得る. 次に各フレームのポーズ情報から各関節におけるユーグリッド距離を計算し,
距離行列を作成することによって人の向きやフレーム内の場所に依存しない表現を行うこ
とができる. 凝縮された特徴量はフレームの特徴量に比べて少なくなっている. 最後に 1次
元の畳み込みニューラルネットワークを用いることによってクラス分類を行う. 手法の概要
を図. 4.1に示す.
4.1 3Dポーズ推定
本手法では, 各フレームに対して 3次元ポーズ推定を行う. ポーズ推定では単眼カメラか
ら 3 次元のポーズを推定行う. ポーズ推定の手法は Kanazawa ら [16] の手法と Pavllo ら
[24]の手法を用いて実験を行う.
まず, Kanazawaら [16]のポーズ推定手法は, 各フレームでポーズを推定し, 19点のキー
ポイントにおいて, (x, y, z)の 3次元座標を出力する.　従来の 3次元ポーズ推定では見え
ない部分を推測する際に関節の位置が人らしくない位置に出現していた. Kanazawaら [16]
の手法では, SMPL [19] を用いてモデルパラメータの範囲内キーポイントを出力すること
によって骨格を考慮した出力を行うことによって, 見えない関節においても人らしい出力を
行う. hmrにおける 19点のキーポイントを図. 4.2の左に示す.
次に, Pavllo ら [24] のポーズ推定手法は, 動画の各フレームに対して 2 次元ポーズ推定
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図 4.1 提案手法の概要. a) 入力動画 b) 各フレームの 3次元ポーズ推定 c) すべてのフ
レームにおいて関節のすべての組み合わせにおいてユーグリッド距離の計算を行い, 距離
行列を生成する. d) 距離行列の上三角部分を一列のベクトルに直し, 時系列方向に合わ
せる. 1Dの畳み込みニューラルネットワークで時系列方向に畳み込みを行う. e) 動画に
対してどの動きかに分類する.
図 4.2 3次元ポーズ推定によって出力される骨格. hmr [16]では 19点の関節, Video-
Pose3D [24]では 17点の関節を出力する.
を行い, 出力された 2 次元ポーズを入力として, CPN [4] と Mask R-CNN [6] を組み合わ
せたネットワーク構造に入力し 3 次元のポーズを推定する. 畳み込みを行う際に, Dilated
Convolution を行うことによって離れたフレーム同士の時系列情報を処理することができ
る. VideoPose3Dによって出力される 17点の関節を図 4.2の右に示す.
本研究ではすでに様々な背景画像を用いて学習されているニューラルネットワークの重
みを用いてポーズ推定を行う. すでに多様な環境下で学習されている重みを用いてポーズ推
定を行うことによって背景や服の違いによる違いを無視することができる.
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None Head Body Full
図 4.3 3次元ポーズ推定による正規化の例. 人によって骨格の長さが異なるため骨格の
長さを統一する. 上段が hmr[16], 下段が VideoPose3D[24]
4.2 骨格の正規化
ポーズ推定を行うことによって背景や服の違いによる情報を取り除くことができたが, 骨
格の長さは人それぞれのままである. この問題は, データセット内の人を増やすことで解決
することができるが, 撮影する人を増やすのは難しい. そこで, 人のキーポイント間の距離
を一定にすることによって骨格を正規化する. 正規化した骨格の例を図 4.3に示す. 今回は,
正規化しない場合, 頭の関節の長さのみを正規化した場合, 体のみ骨格を正規化した場合, 体
全体を正規化した場合の 4種類で検証を行う.
4.3 距離行列の作成
ポーズ推定や骨格の正規化だけでは人の向いている方向やフレーム内における人の位置
による違いに対応することができない. この問題を, 3次元のポーズ推定結果を距離行列に
変換することで解決する. 距離行列は全フレームにおけるすべての関節の組み合わせにおい
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図 4.4 1次元の畳み込みニューラルネットワークの例. 各列は, 距離行列の上三角行列
を一列のベクトルにしたものである. カーネルサイズは, 各フレームの時系列方向に対応
している.
て, i番目と j 番目の関節でのユーグリッド距離 di,j を計算する.
di,j =
√
(xi − xj)2 + (yi − yj)2 + (zi − zj)2 (4.1)
距離行列の対称成分 (di,j と dj,i)は計算を行う順序が違うだで同じ値になっている. また,
対角成分は同じ関節同士の距離を計算するため, 0 になる. そのため, 計算した対角成分を
除いた距離行列の上三角部分を用いる. この際, 特徴量は N 個のキーポイントがある場合,
N × N の距離行列が生成され, (N−1)(N−2)2 個の要素を用いる. 距離行列を用いることに
よって, 向いている方向やフレーム内の位置が異なっても一意に定まる.
4.4 クラス分類のネットワーク
各フレームの距離行列の上三角行列部分を一列のベクトルに並び替え, 時間方向 tに追加
し, サイズが (N−1)(N−2)2 × tの行列を生成する (図 4.4). 各列が 1フレームの距離行列を表
現しており列の各要素が各関節における距離を表している. この入力を用いて分類を行うた
めに, 1次元の畳み込みをニューラルネットワーク用いる.　
本手法では, ResNet [13]を元としたネットワーク構造を用いる.　図 4.5に本手法のネッ
トワーク構造を示す. どのような時間の動画においても出力を行えるようにするため最終出
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図 4.5 本研究で用いるネットワーク構造
力の前に Adaptive average pooling[34] を行う. 　 Adaptive average pooling は入力の平
均の値を出力する.　出力の際にどのような入力サイズに対しても予め決められた大きさの
出力を行うことによって, 入力サイズに依存しないネットワーク構造を作成できる.
4.5 ロス及び最適化手法
本研究では, データセットのロス関数がデータセットによって異なり, クロスエントロ
ピーロスとバイナリクロスエントロピーロスの 2 種類が存在する.「背景の異なるデータ
セット」, では, クロスエントロピーロスを用いる. クロスエントロピーで用いるアノテー
ションは, 正解ラベルのみが 1でそれ以外が 0になっているデータセットに用いる. 正解ク
ラス j に対してネットワーク xからのあるクラス確率の出力 x[class]に対してのロスは以
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下の式で表現できる.
loss(x, class) = −log
(
exp(x[class])
Σjexp(x[j])
)
(4.2)
「多人数のデータセット」,　「YouTubeデータセット」では, 1つの動画の各ラベルに答
えが存在する. そのため, バイナリクロスエントロピーロスを用いる. ネットワークからの
出力 xn に, シグモイド関数をかけた出力を xˆn とする. ターゲット動画 yの n番目におけ
るクラスの正解 yn に対して, 出力 xの n番目の出力 xn とのロスは各クラスラベルに対す
る重み wn を用いて以下の式であらわされる.
xˆn =
1
1 + e−axn
(4.3)
loss = −wn[yn · logxˆn + (1− yn) · log(1− xˆn)] (4.4)
このロスを最適化するために, 本研究では AdaDelta [37] を用いる. 学習で t 回目に
更新したネットワークの重みを xt として, 定数 ρ = 0.9,  = e−6 を用いて更新を行う.
Adadeltaによる重み更新を algorithm1に示す.
Algorithm 1 AdaDeltaによる重み更新
Require: 減衰率 ρ, 定数 
Require: ネットワークの初期値 x1
1: E[g2]0 = 0, E[∆x2]0 = 0
2: for t do
3: 勾配 gt の算出
4: 勾配の蓄積: E[g2]t = ρE[g2](t− 1) + (1− ρ)g2t
5: 更新する重み: ∆xt = −
√
E[g2]t + √
E[∆x2]t
6: 更新の蓄積: E[∆x2]t = ρE[∆x2](t− 1) + (1− ρ)∆x2t
7: ネットワークの重み更新: xt+1 = xt +∆xt
8: end for
「多人数データセット」の評価方法は, 8-fold クロスバリデーションで行う. 一人の動画
がテストとして用いられ, ほかの動画が学習に用いられる. この学習をすべての人に対して
繰り返す. 精度は各テストの結果平均を用いる. クロスバリデーションについて図 4.6に示
す. 学習時には, 各人の動画の中から 4動画をランダムにバリデーションセットとして取り
出し, その他を学習用として用いる.
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図 4.6 「多人数のデータセット」におけるクロスバリデーション. オレンジ色部分で示
している一人をテストとして扱い, 他を学習, バリデーションとして扱う. バリデーショ
ンは各人から 4動画ずつを取り出している.
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第 5章
研究結果
5.1 実験環境
本研究に用いた実験環境を以下に記載する
• CPU:Intel(R) Core(TM) i7-7700K CPU @ 4.20GHz
• GPU:Nvidia GeForce GTX 1080 Ti
5.2 学習方法の比較
今回用意した動画の数には制限がある. そこで 1 つの動画に対して表現性を増やすため
に, 学習方法を工夫する. 本実験では以下 3つの学習方法による工夫を行う.
• 学習フレーム数
• フレーム間のキーポイント平滑化
• 学習開始フレームの工夫
5.2.1 学習フレーム数
本研究では,バリデーション,テストを行う際に 300フレームすべてを入力とする. ニュー
ラルネットワークを学習する際に, 学習に使用する動画のフレーム数は非常に重要である.
今回は 1動画のフレーム数は 300フレーム (10秒)に固定されているため, 学習に用いるフ
レーム数が多すぎる場合, 同じ動画ばかりを学習してしまう. 逆に学習に用いるフレーム数
が少なすぎる場合スクワットの動作を認識することができない. そこで, 学習時のフレーム
数を変えて精度の比較を行う. 学習に用いたフレーム数と精度の違いを hmr[16] を用いて
ポーズ推定を行った結果を表 5.1 に示し, VideoPose3D[24] でポーズ推定を行った結果を
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表 5.1 hmr[16]を用いてポーズ推定を行った際に学習フレーム数を変えた際の結果
フレーム数 100 200 300 90-110 180-220
正解率 67.67 69.08 67.47 71.89 72.29
表 5.2 VideoPose3D[24]を用いてポーズ推定を行った際に学習フレーム数を変えた際の結果
フレーム数 100 200 90-110 180-220
正解率 83.13 77.91 80.32 79.92
表 5.2に示す.
学習に用いるフレーム数の違いにおいては, hmr が 180-220 フレームが一番良い性能を
示したのに対して, VideoPose3Dでは 100フレームが最も良い性能を示した.　　また,　
全体的に VideoPose3Dのほうが高い性能を示した. これは, VideoPose3Dのほうがポーズ
推定の精度が高いためだと考えられる. VideoPose3Dの方が少ないフレーム数で学習でき
たのはスクワット動きを少ないフレーム数で認識できたからだと考えられる.
5.2.2 フレーム間のキーポイント平滑化
ポーズを推定結果は隣接するフレームの変化が少しであってもポーズ推定結果が大きく
変化する場合がある. 図. 5.1に VideoPose3Dで隣接フレームでポーズが異なる場合の例
を示す. フレームごとのポーズ変化を滑らかにするために出力したキーポイントに対して前
後のフレームを用いて平滑化を行い, 滑らかな動きをするようにする. 平滑化は対象フレー
ムと対象フレームの前後 1フレームずつの合計 3フレーム, 前後 2ずつフレームを加えた合
計 5フレームの平均をとった場合と比較する. 2つのポーズ推定で平滑化を行い学習, テス
トを行った結果を表 5.3に示す.
どちらのポーズ推定を用いても, 3 フレームで平滑化することによって精度が向上した.
これは,　 3フレームで平滑化した場合, あるフレームにおけるポーズ推定の失敗を前後の
フレームで平滑化することによって修正できたと考えられる. 5フレームの平均をとってし
まうと失敗したポーズ推定に正しいポーズ推定結果がつられてしまい平滑化がうまくでき
ないと考えられる.
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図 5.1 隣接しているフレームは似ているが, ポーズ推定の出力結果が異なる.
表 5.3 平滑化を行った際の結果
平滑化フレーム数 3 5 3 5
ポーズ推定 VideoPose3D[24] VideoPose3D[24] hmr[16] hmr[16]
フレーム数 100 100 180-220 180-220
速度変化 なし なし なし　 なし
正解率 83.53 80.72 79.52 73.09
5.2.3 学習開始フレームの工夫
動画の開始フレームをどこからクロップするかは学習の開始フレームをテストの開始フ
レームに近づけるため非常に重要である. 人がスクワットを評価するときは人が起立してい
る状態から動きを判断するように, 本データセットでもテスト動画は人が起立している状態
から撮影が始まっている. そこで,　学習時の動画を切り出す際にも最初のフレームを起立
状態に近づけることによって精度の向上をはかる. 起立しているフレームについての説明を
図. 5.2に示す. 開始フレームを起立状態にしたときの結果を表 5.4に示す. また, hmr[16]
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図 5.2 人がしゃがんでいるときのフレーム (左) と, 人が起立しているとき (右) のフ
レーム. 右のように人が起立しているフレームから学習するフレームを抽出する.
表 5.4 学習の開始フレームを起立状態から行った際の結果
平滑化フレーム数 なし 3 なし 3
ポーズ推定 VideoPose[24] VideoPose[24] hmr[16] hmr[16]
フレーム数 100 100 180-220 180-220
起立状態 あり あり あり あり
正解率 81.12 85.14 73.90　　 75.90　　
における混合行列を表 5.5に示し, VideoPose3D[24]における混合行列を表 5.6に示す.
どちらの手法においても,　開始フレームを起立した状態から学習フレームをクロップす
るほうが精度が向上している. これは, 学習に用いている動画がテスト動画と似た姿勢から
始められたためだと考えられる.
5.3 他手法との比較
本手法を既存手法と「異なる背景のデータセット」を用いて比較する. 比較した結果を
表 5.7 に示す. 比較する手法は動画の各フレームをそのままニューラルネットワークに入
力する Tran ら [35] の C3D, Wang ら [36] の Non-Local Neural Netoworks と比較する.
また, Tranらが 3 次元に拡張したネットワーク構造の元となる　 Resnet50 [35] のネット
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表 5.5 hmr[16]でポーズ推定を行った後, 180-220フレーム 3フレームで平滑化を行い,
起立状態から学習を始めた混合行列の結果.
正解
内股 背中の丸まり 背中の反り 頭が上向き 浅い 膝が前 良い
出
力
　 内股 13 0 1 0 0 0 0
背中の丸まり 0 45 2 0 1 0 0
背中の反り 4 2 36 2 1 0 0
頭が上向き 0 0 2 17 4 0 2
浅い 1 0 0 0 21 4 1
膝が前 4 0 2 3 1 35 2
良い 0 0 2 10 8 1 22
表 5.6 VideoPose3D[24]でポーズ推定を行った後, 100フレーム, 3フレームで平滑化,
起立状態から学習を始めた混合行列の結果.
正解
内股 背中の丸まり 背中の反り 頭が上向き 浅い 膝が前 良い
出
力
　 内股 21 0 0 0 3 0 2
背中の丸まり 0 41 1 0 1 2 0
背中の反り 0 3 36 0 0 0 0
頭が上向き 0 0 5 27 0 1 0
浅い 1 0 2 2 29 0 4
膝が前 0 0 1 0 1 37 0
良い 0 3 0 3 3 2 21
ワーク構造を 1 次元畳み込みに拡張したネットワーク構造を用いて比較を行う. 学習方
法は Non-Local Neural Networks [36]に記載されている手法に沿って行い, 最適化手法は
Adadelta [37]の代わりに SGD[29]を用いる.
動画を直接ニューラルネットワークに入力する手法では本手法よりも全体的に精度が低
くなっている. また, ネットワーク構造を 1次元に拡張した場合でも動画推論よりも本手法
のほうが精度が高い. これは, 本手法が背景や服装の変化について対応することができたか
らだと考えられる.
22
表 5.7 他の手法との比較. 3D Resnet50 [13], Non-Local Network [36], resnet50 を
1 次元に拡張して距離行列を入力としたモデル, 及び, 自分たちのネットワーク構造
(Ours). 128フレームを入力としている.
入力 動画 動画 距離行列 距離行列 距離行列 距離行列
ポーズ推定 - - [16] [16] [24] [24]
NW Resnet50[13] Nonlocal[36] Resnet50[13] Ours Resnet50[13] Ours
正解率 64.66 69.48 74.30 75.00 72.69 81.93
表 5.8 hmr[16]を用いた結果.「多人数のデータセット」及び「ユーチューブデータセッ
ト」において正規化の手法を変えた結果. 学習方法は 180-220 フレームを用いて前後 1
フレームで平滑化を行っている. また, 開始フレームは起立状態から学習を行っている.
正規化 None Head Body Full
正解率 87.84 87.16 88.93 88.86
正解率 (YT) 73.01 67.08 78.26 77.02
表 5.9 VideoPose3D[24]においての結果.「多人数のデータセット」及び「ユーチュー
ブデータセット」において正規化の手法を変えた結果. 学習方法は 100フレームを用い
て前後 1フレームで平滑化を行っている. また, 開始フレームは起立状態から学習を行っ
ている.
正規化 None Head Body Full
正解率 85.14 87.05 82.37 89.29
正解率 (YT) 75.00 75.00 44.29 89.29
5.4 骨格の正規化を行った結果
体の骨格を正規した際の比較を行う. hmr[16]の骨格を正規化して「多人数のデータセッ
ト」と「ユーチューブデータセット」で学習及びテストを行った結果を表 5.8に示す. また,
VideoPose3D[24] の骨格を正規化して学習及びテストを行った結果を表 5.9 に示す. 学習
方法は hmr[16] では学習時に 180-220 フレームを用いて学習を行い, 起立しているフレー
ムから学習フレームを抽出し, 3フレームで平滑を行っている. VideoPose3D[24]では学習
時に 100 フレームを用いて学習を行い, 起立しているフレームから学習フレームを切り出
し, 3フレームで平滑を行っており, それぞれの学習方法で最も精度が高い手法を用いてい
る. 本手法を用いることによってどちらのポーズ推定の手法においても骨格の正規化を行う
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図 5.3 上段では, hmr[16]での着目部分可視化結果. 白い部分が高い注目を示しており,
黒い部分が低い注目度となっている. 最初のフレームに高い注目が集まっている. 下段の
VideoPose3D[24]では, 人がしゃがんでいるときに高い注目が高まっている.
ことで精度が向上した. 特に, YouTube データセットにおいては骨格を正規化しない場合
より高い精度を得ることができた. 骨格の正規化は骨格が異なる場合でも, スクワットのク
ラス分類において高い精度を得ることができる.
5.5 可視化
Grad-cam [31] を用いることによって本手法でニューラルネットワークがどこに注目し
ているかを可視化する. hmr [16], VideoPose3D [24] のポーズ推定手法を用いてクラス分
類を行った際の, 可視化した結果を図. 5.3に示す. hmr [16]では, 着目しているフレーム
は最初のスクワットの時が最も高くなっている. また, 2つのポーズ推定の手法共ににスク
ワットとスクワットの間にあるフレームでは低い注目度となっている. スクワットの良し悪
しはしゃがんでいるときに注目が集まるため、本手法も人がスクワットを見る場合と似たフ
レームを見ていることがわかる.
5.6 制限
本手法では, ポーズ推定を失敗するとクラス分類がうまくいかない. 図. 5.4 に hmr [16]
での失敗例を示し, 図. 5.5 に VideoPose3D [24] を用いて分類した際の失敗した例を示す.
hmr [16]においては背中骨の関節が出力されないため, 背中が丸まっているか沿っているか
を見分けるのは難しい. これは, 推定する関節の場所を変えることによって解決できると考
えている. また, VideoPose3D [24]では, 十分にしゃがめているスクワットであっても浅い
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図 5.4 hmr[16]でポーズ推定を行った際の分類が失敗した例. 正解が背中が丸まってい
るクラスラベルに対して, ネットワークの出力結果は背中が沿っているとなっている. こ
れは, ポーズ推定が腰にないためである.
スクワットと出力されてしまう場合がある. これは VideoPose3Dが前後数フレームの 2次
元ポーズ推定の結果を用いて推論を行っているためしゃがんでいるフレームがしゃがみき
る前のフレームにつられてしまうからだと考えられる.
また, 本手法はポーズ推定の精度に依存している.「背景の異なるデータセット」におい
て, 学習, バリデーション, テスト時に各関節に対してガウシアンノイズを加えた場合の結
果を hmr[16] の場合での結果を図. 5.7 に示し, VideoPose[24] の結果を図. 5.8 に示す. ど
ちらのポーズ推定の手法においてもノイズが大きくなるほど結果も悪くなっている.
本手法ではフレーム内に写っている人が遠すぎたり近すぎたりしてポーズが推定できな
い場合には推論をうまく行うことができない. 例えば, 図 5.6に示すような人がカメラから
遠く逆光で反射している場合はポーズ推定をうまく行うことができないため, 本手法を用い
ても推論を行うことができない.
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図 5.5 VideoPose3D[24] を用いて分類した際の失敗例. どちらのスクワットでも膝の
角度が 90度までしゃがめているのに対してポーズ推定結果では十分にしゃがめておらず
浅いスクワットという結果になっている. 26
図 5.6 hmr[15] のポーズ推定がうまく行い例. 上段が入力画像下段がポーズ推定結果.
対象となる人が遠すぎるとポーズ推定がうまくいかない.
図 5.7 hmr[16]のポーズ推定結果にノイズを加えた結果. ノイズを加えるほど精度が悪くなる.
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図 5.8 VideoPose3D[24] のポーズ推定にノイズを加えた結果. ノイズを加えるほど精
度が悪くなる.
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第 6章
結論
本論文では動画からスクワットの動きを特定するデータセットを作成し, 人や背景に依存
せず分類する手法を提案した.　また, 距離行列を用いることにより人のフレーム内におけ
る位置に依存しない手法を提案した. 3次元ポーズ推定を用いた距離行列の作成,骨格の正
規化により,人の骨格やカメラに対する向き等に依存しない手法を提案した. 他の動画分類
手法との比較においても, 本手法が動画をそのままニューラルネットワークに入力する手法
に比べて高い精度を出力することを示した. スクワットの動画分類するにタスクにおいて
は,本手法が最も高い精度を保っている.
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